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Bu ¢aligma, 24. Ulusal ve 7. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi'nde (26-29 Ekim 2023, Afyonkarahisar) sozIii olarak sunulmustur.

OZET Amag: Alternatif ug birlestirme, genlerin RNA islenmesi sirasinda
farkli kombinasyonlarda birlestirilmesi siirecidir. Bu siireg, bir genin kod-
ladig1 proteinin farkli formlarmin olusturulmasini saglar. Bu galigmanin
amacl, alternatif ug birlestirme bolgelerinin tespiti i¢in hangi modelin daha
yiiksek dogrulukla sonug verdigini tespit etmektir. Gereg ve Yontemler:
Simiilasyonlar Python programlama dili ile gergeklestirilmis olup 6mek
biyiikliikleri 25, 50, 100, 150 ve 200 olarak belirlenmistir. Genetik veri
setlerinde A, C, G ve T niikleotitlerinin frekanslar esit olarak dagitilmugtir.
Ayrica ug birlestirme bolgeleri GTAGC, GTAGT, GTAGA ve GTCGA
olarak belirlenmis ve simiilasyon 10.000 kez tekrarlanmustir. Tim veri
setlerinde, destek vektor makineleri, rastgele orman (RF), long short-term
memory (LSTM) ve derin sinir aglari [deep neural networks (DNN)], yon-
temleri i¢in a1 Ogrenme (overfitting) problemi Onlenmesi amaciyla
%67,5 egitim veri seti, %10 test veri seti ve %22,5 dogrulama seti olarak
belirlenmis ve modellerin tahmin giicii test edilmistir. Grafikler igin R
programlama dili kullanilmistir ve tiim iglemler Unix isletim sistemi kulla-
nilarak yapilmistir. Bulgular: Orneklem biiyiikliigii arttikga modellerin
performansinin da arttigi gézlemlenmistir. Ozellikle DNN ve LSTM mo-
dellerinin performansi, drneklem biiyiikligiintin artmasiyla birlikte istik-
rarh bir gekilde yiikselmektedir. LSTM modeli, genellikle diger modellere
gore daha yiiksek F1-skor, spesifite ve sensitivite degerlerine sahiptir. RF
modeli, genellikle yiiksek drneklem biiyiikliiklerinde etkili bir sekilde ¢a-
lismaktadir. Sonug: Bu ¢alisma, alternatif ug birlestirmelerin belirlenmesi
stirecinde, makine 6grenimi ve derin grenme modellerinin etkili bir sekil-
de kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Alternatif ug birlestirme; derin 6grenme;
makine 6grenimi

ABSTRACT Objective: Alternative splicing, the process of generating
diverse protein isoforms by combining genes in various ways during
RNA processing, is a crucial mechanism in cellular function. This study
aims to identify the model with the highest accuracy in detecting alter-
native splicing regions. Material and Methods: Simulations were exe-
cuted in Python with sample sizes ranging from 25 to 200. Genetic data-
sets maintained even distributions of A, C, G, and T nucleotides. Splic-
ing regions were defined as GTAGC, GTAGT, GTAGA, and GTCGA,
with 10,000 repetitions of the simulation. To prevent overfitting, 67.5%
of the data served as the training set, 10% as the test set, and 22.5% as
the validation set for support vector machines, random forest (RF), long
short-term memory (LSTM), and deep neural network (DNN) methods.
Model performance was assessed using prediction metrics. R program-
ming language and computations were conducted on a Unix system.
Results: Increasing the sample size correlated with enhanced model
performance, notably for DNN and LSTM models. The LSTM model
consistently demonstrated superior F1-score, specificity, and sensitivity
compared to other models. The RF model exhibited effective perform-
ance, particularly with larger sample sizes. Conclusion: This study un-
derscores the effectiveness of machine learning and deep learning mod-
els in identifying alternative splicing events. The findings emphasize the
importance of considering model choice and sample size in optimizing
the accuracy of alternative splicing region detection during RNA proc-
essing studies.
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Son yillarda biyoistatistik ve biyoinformatik alaninda yapilan ¢aligmalar, genlerin iglevlerini anla-
mak ve farkli islevlere sahip genlerin hiicreler tizerindeki etkilerini ortaya ¢ikartmak tlizere kurgulanmak-
tadir. Bu ¢alismalar arasinda alternatif ug birlestirme siireci, genlerin RNA iglenmesi sirasinda farkl
kombinasyonlarda birlestirilmesini saglayarak bir genin kodladig1 proteinin bir¢ok formunun olusmasini
miimkiin hale getirir. Bu mekanizma, hiicrelerin gesitli kosullara ve iglevlere uyum saglamasinda temel
rol oynar.*?
malardaki biyolojik siireglerin anlasilmasi igin kritik 6neme sahiptir. Ayrica alternatif u¢ birlestirme

Alternatif u¢ birlestirmenin dogru bir sekilde tanimlanmasi, hiicresel islevlerin ve organiz-

normal hiicresel siireglerin yani sira patojenik olarak hastaliklarin meydana gelmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Dolayisiyla alternatif u¢ bolgelerin dogru bir sekilde tespit edilmesinin, kigisellestirilmig
tip alaninda tedavi siirecine 6nemli Olciide katki saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Son yillarda, makine
ogrenimi (MO) ve derin 6grenme (DO) gibi veri analizi yontemleri biiyiik bir ivme kazanarak yaygin
analiz yontemleri haline gelmektedir.®* Bu yéntemler, biiyiik veri setlerini hizla analiz edebilme yetenek-
leriyle, alternatif u¢ birlestirmenin tespitinde énemli bir avantaj saglamaktadir.* Bu ¢alismanin temel
amaci, alternatif ug birlestirme bdlgelerinin tespiti igin farklt MO ve DO modellerinin performansini kar-
silastirmaktir. Bu amagla, farkli 6rnek biyiikliiklerinde ve genetik veri setlerinde ¢esitli algoritmalar kul-
lanilarak yapilan simiilasyonlarla bu modellerin performansi degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin sonugla-
11, alternatif u¢ birlestirmenin tespiti alaninda hangi modelin daha yiiksek dogrulukla sonug¢ verdigini be-
lirlememiz agisindan énemli bir adim olacaktir. Ayni1 zamanda bu ¢alismanin kurgusu geregi MO ve DO
yontemlerinin performans degerlendirme kriterleri i¢in dnemli bilgiler saglamaktadir ve de genetik aras-
tirmalarda MO ve DO yontemlerinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostererek, bu alandaki gele-
cekteki ¢alismalara da 1s1k tutacaktir.

I GEREG VE YONTEMLER

Bu ¢aligsma, metodolojik bir ¢alisma olarak planlanmistir. Bu ¢aligmada kullanilan genetik veri setleri, simii-
lasyon ile elde edilmistir. Yapilan simiilasyonlarda {iretilen veriler gen dizileri, FASTA formatina uygun ola-
rak tasarlandi. Veri setlerindeki A, C, G ve T niikleotitlerinin frekanslar1 esit olarak dagitilmigtir. Alternatif
uc birlestirme bolgeleri, GTAGC, GTAGT, GTAGA ve GTCGA olarak belirlendi. Bu bolgeler, literatiirde
belirtilen standart tanimlara uygun olarak se¢ildi. Simiilasyonlar, Python programlama dili kullanilarak ger-
¢eklestirildi ve grafikler igin R programlama dilinin ggplot2 paketi kullanildi.>" Ornek biiyiikliikleri (25, 50,
100, 150, 200) olarak belirlendi. Her 6rnek biiyiikliigii icin veri seti rastgele olarak, %67,5’1 egitim seti,
%10’u test seti ve %22,5°i dogrulama seti olarak ayrildi ve simiilasyon 10.000 kez tekrarlannustir. Islemler
Unix isletim sistemi tizerinde yapilmustir (Tablo 1).

Ilgili béliimler; Dizi_Uret (Uzunluk): Belirli bir uzunluktaki genetik diziyi olusturan bir fonksiyonu ta-
nimlar. Niikleotid Frekanslari = {'A": 0.25, 'C": 0.25, 'G": 0.25, 'T" 0.25} A, C, G ve T niikleotidlerinin fre-
kanslarini belirler. Alterlatif U¢ Bolgeleri = (“GTAGC”, “GTAGT”, “GTAGA”, “GTCGA”) Alternatif ug
bolgeleri olarak adlandirilan dizilere ait segenekleri iceren bir listedir. Alterlatif U¢ Bolgeleri Olasiliklar: =
(0.25, 0.25, 0.25, 0.25) Alternatif ug boélgelerinin segilme olasiliklarini belirten bir listedir. Dizi = [] Genetik
diziyi temsil eden bir bos listedir. DONGU: Sonsuz déngiiyii baslatir (Bu galismada 10.000 olarak belirlen-
mistir).  Niikleotid =  rastgele.se¢im  (liste(Niikleotid Frekanslari.keys()), liste (Niikleo-
tid_Frekanslari.values())) [0]: Niikleotid frekanslarina gore rastgele bir niikleotid seger. Dizi.ekle(Niikleotid)
Secilen niikleotidi dizinin sonuna ekler. EGER Dizi.uzunluk == Uzunluk: Dizi belirlenen uzunluga ulasti-
ginda: CIKIS . birlestir (Dizi) ifadesiyle diziyi birlestirip ¢ikis yapar. Genler = [] Gen adlarin1 depolamak
i¢in bir liste olusturur. DONGU i 0'dan n'ye KADAR: 0'dan n'ye kadar olan sayilar arasinda bir dongii basla-
tir. Gen_Adi = "Gen" + STR(i) Her bir gen i¢in ad olusturur. Genler.ekle(Gen_Adi) Olusturulan gen adint
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Genler listesine ekler. Num_Varyantlar = N Olusturulacak varyant sayisim belirler. Dizi Uzunlugu = S
Olusturulan genetik dizilerin uzunlugunu belirler. Veri = [] Genetik diziler ve gen adlarin1 depolamak
icin bir liste olusturur. HER Gen Adi ICIN Genler: Genler listesindeki her bir gen icin: DONGU _
0'dan Num_Varyantlar’a KADAR: 0’dan Num_Varyantlar’a kadar olan sayilar arasinda bir dongii bas-
latir. Dizi = Gergek¢i Dizi Uret(Dizi_Uzunlugu) Onceki fonksiyonu kullanarak gercekci bir genetik
dizi olugturur. Veri.ekle({'Gen': Gen_Adi, 'Dizi": Dizi}) Olusturulan gen adi ve genetik diziyi Veri liste-
sine ekler (Tablo 1).

TABLO 1: Veri simllasyonu érnek algoritmasi.

Veri Simiilasyonu Ornek Algoritmasi

1. Dizi_Uret (Uzunluk):

2. Niikleotid_Frekanslari = {A": 0.25, 'C": 0.25, 'G" 0.25, 'T": 0.25}
3. Alterlatif Ug_Bolgeleri = ['GTAGC", "GTAGT", "GTAGA", "GTCGA"]
4. Alterlatif_Ug_Bodlgeleri _Olasiliklari = [0.25, 0.25, 0.25, 0.25]
5. Dizi =]

6. DONGU:

7. Nukleotid = rastgele.segim(liste(Nikleotid_Frekanslari.keys()),
8. liste(NUkleotid_Frekanslari.values()))[0]

9. Dizi.ekle(Nikleotid)

10. EGER Dizi.uzunluk == Uzunluk:

1. GIKIS “. birlestir (Dizi)Genler =]

12. DONGU i 0'dan n'ye KADAR:

13. Gen_Adi = "Gen" + STR(i)

14. Genler.ekle(Gen_Ad1)

15. Num_Varyantlar =N

16. Dizi_Uzunlugu = S

17. Veri =]

18. HER Gen_Adi IGIN Genler:

19. DONGU _ 0'dan Num_Varyantlar'a KADAR:

20. Dizi = Gergekgi_Dizi_Uret(Dizi_Uzunlugu)

21. Veri.ekle({'Gen": Gen_Adi, 'Dizi": Dizi})

Boylelikle genetik veride temel yapiy1 olusturan niikleotidler olusturulur (A, T, G, C) ve daha sonra bu
niikleotidlerin belirli siralarla bir araya gelmesi ile olusan alternatif u¢ bolgeleri olusturulan niikleotid dizile-
rine eklenir. Son olarak rastgele gen isimleri olusturularak bu dizilere eklenir. Veri olusturma asamasi
Python programlama dilini Unix isletim sisteminde Bash script olarak ¢alistirtlmistir.

MO MODELLERI

Destek Vektor Makineleri

Vladimir Vapnik ilk olarak 1992 smiflama problemleri i¢in Lagrange ¢arpanlarini kullanarak simiflari arasi
maksimum ayrima yetenegine sahip minimum hata ile siniflar arasina hayali bir ¢izgi ¢ekmeyi hedefleyen
algoritma gelistirmistir. Bu durum, Sekil 1 ile ifade edilmistir.
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Karar Dogrusu

E:Xl
1 Xy

Maksimum Pay

Destek Vektorleri

SEKIL 1: Destek vektdr makineleri.

. 1
min,p¢ > o' 0+ C*YT & 1)

wm, b, &,V degiskenleri i¢in,
Yixfel(x)21=4¢; )

V; ve & = 0 olmakiizere, (1 ve 2) numarali denklemlerde C regiilasyon parametresi, £ aylak degisken
V ise ayar parametresi ve w ise agirliklardir. Denklemde optimizasyon ¢6ziimiinii elde etmek igin kullanila-
cak olan en kiiciik toplamlar1 bulmak i¢in Lagrange carpanlarindan yararlanilir ve agirlik vektorlerinin de
yardimiyla siniflandirma igin iki sinif arasindaki maksimum mesafeyi belirlemek i¢in, wx +b =
—1vewx; + b = +1 esitlikleri kullanilir ve bu esitlikler birbirlerinden ¢ikartilarak, maksimize edilmek is-
tenir (Sekil 1). Destek vektor makineleri, egitim siiresi olarak diger algoritmalarla kiyaslaymca uzun siirme-
sine ragmen destek vektdr makineleri asir1 uyum problemine karsi direnglidir.#*°

Rastgele Orman

En temel MO olan karar agaclarinin bir araya getirilerek olusturdugu hem siirekli yapidaki degiskeneler icin
kullanilabilen hem de kategorik yapidaki degiskenler i¢in kullanilabilen rastgele orman algoritmasi 2001 yi-
Iinda Breiman tarafindan bulunmustur. Eksik verilerin tamamlanmasi, 6zellik se¢imi ve modele katki sunan
degiskenlerin agirliklandiriimasi gibi birgok kullanim alani vardir.t
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XX (f (G DITDU (G, DT 3)

Formiilasyonda (3), T egitim setini temsil ederken, G; siifina ait olarak se¢ilme olasiliginin fonksiyonu
(f(G;.T)|T]) dir. Rastgele orman algoritmasinin diger bir giiclii yan1 da modele katki sunan degiskenlerin
“degisken 6nemlilik (variable importance)” skoru ile hesaplanabilmesidir. Bu skor ii¢ farkli sekilde, out-of-
bag drnekleme yontemi, bootstrap 6rnekleme yontemi ve z-skoruna dayanan hesaplama yontemi ile hesapla-
nabilir.

50 100=9D)  Zig0100=m, )

z
vi® (%) = 30 - B0 “)

Burada (4), B® ifadesi bir t agaci i¢in out-0f-bag 6rnekleme yontemi ile elde edilen drneklem, t € {1,

2, ...,n.aga¢} olmak iizere, ﬁ(t) = f®(X,) dir. Burada, tahmin smifindaki i. gézlem tahmin smifindan yer
almadan énce ve y, ® f® Xy, m) dir. Yz ® = f® (X;,m;) tahmin sinifin1 olmak {lizere i. gézlemin
J. gozleme kadar permiitasyonu ve X;,m; = (X;q1,Xi2,..--- ,X,Tj(i),j,X,Tj,jH,..,Xl-,p)’dir. VI® degiskenin

onem skorudur. VI® nin sifira esit olmasi durumunda, eger X; degiskeni t agacinda yer almamaktadir.
Bootstrap yontemiyle devam edecek olursak,

n-agag says
Zt=1‘g ¢ say lVI(t)(xj)

n—Agag Sayisi

Q)

Burada (5), VI® (xj) skoru birbirinden bagimsiz n-agag sayisindan elde edilir. Son olarak z skoru yon-
temi ile hesaplanmak istenirse,

Vi) =— 52— (6)

Jn—Agag¢ Sayis:

Formiilasyonu (6) ile hesaplanir.**

DO MODELLERI

Uzun Kisa Dénem Hafiza Algoritmasi

Son donemlerde oldukg¢a popiiler hdle gelen Long Short-Term Memory (LSTM), 6zellikle zaman serisi
verileri gibi dizisel veri yapilarinda etkili olan bir algoritmadir. LSTM, geleneksel sinir aglarindan farkli
olarak, zaman bagimlilig1 ve uzun dénemli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde ele alabilen bir tiir tekrar-
layan sinir agidir.®* LSTM temel konsept olarak 3 bsliimden olustugu diisiiniilebilir. Bunlar, hiicre durumu
(cy), gizli durum (hy) ve 3 kap1 [unutma kapis1 (f;), giris kapis1 (iy), ¢ikis kapist (oy)] olarak tanimlanabilir.
Dolastyla bu ¢aligmanin kurgusu goz éniine alindiginda, DO ve MO modelleri arasinda kullanabilecek en
uygun model oldugu diisliniilmektedir ve Sekil 2°de de goriilecegi iizere, x, siniflandirilmak istenen de-
giskenleri temsil etmekle beraber, unutma kapisi (f;) gelen bilginin bir sonraki adima yani girig kapisina
(iy) ne kadar aktartilacagini belirler, daha sonraki adim olan ¢ikis kapisinda (oy) ise siiflama siniflandirma

tahmini yapilir (Sekil 2).
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.'li';
—

Unutma
Kapis1

Y

SEKIL 2: Uzun kisa dénem hafiza algoritmasi.

We R"™@ ve x, € R? olmak iizere

0 = a(W, * [he—1,x.]) (N
i = (Wi [he—q, x¢]) ®)
he = tanh(W = [i; * he_q, x¢]) )
he = (1 —o0p) *he_y + 0 * hy (10)

Formiilleri ile hesaplamr.!*

Derin Sinir Adlari

Derin sinir aglar1 [deep neural networks (DNN)], temel olarak ¢ok katmanli algilayici [multi layer perceptron
(MLP)] yapisina benzer ancak birden ¢ok katman igeren bir yontemdir. MLP yapis1 geregi lic katmandan
olusur; giris katman1 (input layer), gizli katman (hidden layer) ve ¢ikis katmanidir (output layer). Siniflama
basarisini arttirmak adina, DNN mimarisinde gizli katman sayis1 degisebilir, boylece MLP’ye gore daha
kompleks bir yap1 halini alarak daha yiiksek siniflama basarisi elde edilebilir.>2°

Model Degerlendirme Kriterleri

MO ve derin 6grenim algoritmalarmin bagar1 performanslari degerlendirilirken genel olarak, sensitivite,
spesifite gibi birgok metrik kullanilmaktadir. Bu metriklerden genellikle dogru siniflama orani olan dogruluk
(accuracy) degerleri 6lgiit alinmaktadir.” Ancak bu ¢calismada, dogru siniflama oranin yani sira spesifite ora-
ninin kullanilmasi ¢aligmanin yapist geregi daha uygun olacaktir. Spesifite, genel anlamda bir tani testinin
hasta-saglikli ayiriminda gergekten saglikli bireyleri yakalama orani olarak tanimlanir. Bu ¢alisma, alternatif
ug birlestirme var ve yok olarak ikili yapida bir siniflandirma mantigi ile kurgulanmistir. Bu durumda, hasta-
lik durumu olmadigi i¢in alternatif ug bolgelerinin yakalanmasi onem tagimaktadir ve spesifite oranlari
sensitivite oranlarina gore daha fazla anlam arz etmektedir.

TABLO 2: Makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri validasyon performans sonuglari.

Model Optimizasyon parametreleri

Rastgele orman n_estimators=100, max_depth=10, random_state=42

Destek vektor makineleri C=1.0, kernel="rbf, gamma="scale', random_state=42

Derin sinir adlari Hidden layers: [128 (relu), 64 (relu), 1 (sigmoid)], epochs=10, batch_size=32
Uzun kisa dénem hafiza algoritmasi units=64, activation="relu', epochs=10, batch_size=32

Tiim modeller i¢in kullanilan en uygun optimizasyon parametreleri Tablo 2 ile verilmistir.
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I BULGULAR

Orneklem genisligi bu calisma icin iiretilen RNA transkripsiyon sayis1 olarak ele alindig1 géz 6niinde bulun-
durulmalidir. Ornegin 200 drnek genisligi 100 hasta 100 kontrol transkripsiyonu olacak sekilde tasarlanmis-
tir ve rastgele 1.000 tane gen ve 300 sekanslama uzunluklarinda olacak sekilde veriler iiretilmistir.

TABLO 3: Makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri validasyon performans sonuglari.

Ornek Model Valiqasyon Validasyon Valida§¥on Valida_ls_y_on
Genigligi Dogruluk F1-Score Spesifite Sensitivite
25,00 DNN 0,67+0,14 0,70+0,14 0,74£0,13 0,7340,14
25,00 LST™ 0,66+0,13 0,71+0,12 0,86+0,14 0,86+0,16
25,00 Rastgele orman 0,68+0,14 0,69+0,13 0,73£0,13 0,7240,13
25,00 SVC 0,67+0,14 0,71+0,13 0,7940,14 0,8040,15
50,00 DNN 0,67+0,13 0,710,14 0,74+0,13 0,73+0,14
50,00 LST™ 0,67+0,13 0,72+0,12 0,85+0,14 0,86+0,16
50,00 Rastgele orman 0,68+0,14 0,70+0,14 0,74+0,13 0,73£0,13
50,00 SVC 0,67+0,13 0,72+0,13 0,82+0,14 0,8240,15
100,00 DNN 0,70+0,13 0,73+0,15 0,7740,13 0,76+0,16
100,00 LST™ 0,70+0,12 0,72+0,13 0,84+0,14 0,8740,16
100,00 Rastgele orman 0,6740,14 0,7140,13 0,75+0,14 0,7410,14
100,00 SVC 0,67+0,14 0,72+0,13 0,83+0,15 0,84+0,15
150,00 DNN 0,72+0,13 0,77+0,16 0,77£0,13 0,80£0,18
150,00 LST™ 0,71+0,13 0,74+0,14 0,8240,12 0,88+0,16
150,00 Rastgele orman 0,6940,13 0,7240,15 0,78+0,14 0,77+0,16
150,00 SVC 0,70+0,12 0,73+0,12 0,84+0,14 0,86+0,16
200,00 DNN 0,750,13 0,76+0,17 0,7840,12 0,84+0,19
200,00 LST™M 0,75+0,14 0,75+0,17 0,79+0,12 0,89+0,15
200,00 Rastgele orman 0,71+0,13 0,75+0,15 0,79£0,13 0,82+0,18
200,00 SVC 0,72+0,13 0,75+0,14 0,80£0,13 0,8540,17

DNN: Derin sinir aglari; LSTM: Uzun kisa dénem hafiza algoritmasi; SVC: Destek vektor makineleri.

DNN modeli de RF modeline benzer dogru siniflama performansi gostererek, 25 ve 50 6rnek genislikle-
rinde hemen hemen ayni (0,67+0,14) smiflama basar1 oranlarini elde ederken, 200 6rnek genisliginde
(0,75£0,13) ile LSTM modeliyle birlikte en yiiksek bagari oranina sahiptir (Tablo 3).

Destek vektor makineleri [support vector machines (SVC)] igin dogru siniflama oranlar1 géz 6niinde bu-
lundurulursa, RF algoritmasina oldukga benzer sonuglar elde ettigi goriilmektir. Ornegin diisiik 6rnek genis-
liklerinde RF ile hemen hemen benzer dogru simiflama basarisi elde etmistir (n=25, 0,67+0,14) (Tablo 3).

Tiim modellerin dogru smiflama orani performans kriteri bakimindan hemen hemen benzer sonuglar el-
de ettikleri gézlemlenmistir. Ornek genisligindeki degisim tiim modellerde dogru siniflama basarismni artir-
mustir (Tablo 3).

LSTM modeli, genellikle diger modellere gore daha yiiksek F1-Score, spesifite ve sensitivite degerleri-
ne sahiptir. LSTM modelinin dengeli bir performans gosterdigi sdylenebilir. RF modeli, genellikle yiiksek
orneklem biiyiikliiklerinde etkili bir sekilde calismaktadir. LSTM modeli i¢in dogru siniflama orani en diigiik
25 o6rnek genisliginde iken, en yiiksek 200 6rnek genisligindedir (0,66+0,13) (Tablo 3).

Sensitivite oranlart incelenecek olursa, en yiiksek sensitivite oranina 200 6rnek genigliginde LSTM mo-
deli (0,89+0,15) elde ederken, en diisiik sensitivite oranina RF modeli 25 6rnek genigliginde (0,72+0,13) elde
etmigtir (Tablo 3).
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Brnek Genisligi ve Modellere Gore Validasyon Dogruluk Oranlan Grafigi

075
025
0.00
DNN ST RF

Model

Omek Genigligi

23
50
100
150
200

3

Dogruluk Orani

svc

DNN: Derin sinir adlari; LSTM: Uzun kisa dénem hafiza algoritmasi; RF: Rastgele orman, SVC: Destek vektor makineleri.
SEKIL 3: Makine égrenimi ve derin 8renme modelleri validasyon dogruluk performans sonuglari.

Orneklem biiyiikliigii arttikca modellerin performansmin arttigi goézlemlenmistir. Ozellikle DNN ve
LSTM modellerinin performansi, 6rneklem bilyiikliigiiniin artmasiyla birlikte istikrarli bir sekilde artmakta-
dir. RF modeli kendi i¢inde degerlendirildiginde, 150 ve 200 6rneklem biiyiikliiklerinde daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmektedir ancak 6rnek genisligi 25 ve 50 oldugu zaman dogru siniflama basaris1 baki-
mindan RF algoritmasi i¢in bir fark goriilmemektedir (Sekil 3).

Brnek Genisligi ve Modellere Gore Validasyon Spesifite Grafigi
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DNN: Derin sinir aglari; LSTM: Uzun kisa dénem hafiza algoritmasi; RF: Rastgele orman; SVC: Destek vektdr makineleri.

SEKIL 4: Makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri validasyon spesifite performans sonuglari.

Modellerin spesifite oranlar1 incelenecek olursa, SVC modelinin 200 6rnek genisliginde diger tiim mo-
dellere gore daha iyi sonug elde ettigi goriilmektedir. LSTM modelinin diger tiim modellerden ayrildig: kri-
tik nokta ise diisiik 6rnek genigliginde dahi yiiksek spesifite oranina sahip olmasidir. RF algoritmasi i¢in
spesifite degerlerinin 6rnek genisliginin artmasiyla birlikte istikrarli bir sekilde arttig1 goriilmiistiir (Sekil 4).
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Ornek Genisligi ve Modellere Gére Validasyon F1-Skoru Grafigi
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DNN: Derin sinir adlari; LSTM: Uzun kisa dénem hafiza algoritmasi; RF: Rastgele orman; SVC: Destek vektr makineleri.

SEKIL 5: Makine 6grenimi ve derin 63renme modelleri validasyon F1 skoru performans sonuglari.

Sensitivite ve spesifiteyi bir arada kullanan F1 skoru bakimindan tiim 6rnek genisliklerine gére model-
ler incelenecek olursa, DNN modelinin diger tiim modellere gore en yiiksek basariyr 150 6rnek genisliginde
elde ettigi goriilmektedir (0,77+0,16) (Sekil 5).

I TARTISMA

Elde edilen sonuglara gére MO modellerini yalnizca dogru smiflama performansi kriteri iizerinden degerlen-
dirmek her zaman olumlu sonuglar géstermemektedir. Tiim modellerin asag1 yukar1 ayni dogru smiflama
orani sonuglar verdikleri gozlemlenmekle beraber, bu ¢aligmanin amaci dogrultusunda diisiiniilecek olursa,
spesifite performans kriterinin dikkate alinmasi 6nem arz etmektir. Dolayisiyla LSTM ve SVC modellerinin
yiiksel dogruluk oranlar1 yan sira yiiksek F1 skor ve spesifite oranlar1 da dikkat ¢ekmektedir. Ayrica SVC
modeli icin spesifite ve sensitivite degerlerinde 6rnek genisliginin artmasiyla birlikte belirgin bir iyilesme
gdzlemlenmistir. SVC modeli igin benzeri bir durum FR modeli igin de gdzlemlenmektedir. MO algoritma-
lari, bu tiir verileri hizla analiz edebilir ve alternatif u¢ birlestirmeleri tanimlayabilir.

Literatiirdeki benzer ¢alismalarda bu ¢alismadaki bulgularla benzerlik géstermektedir. DNN kullanila-
rak yapilan bir ¢aligmada, 13240 gen ve 301835 alternatif u¢ bolgesi kullanilarak 0,86 ve tizeri dogru sinif-
lama basarisi elde edilmi$tir.E LSTM algoritmasi kullanilarak, 13666 RNA sekanslama verisi kullanilarak,
0,92 F1 skoru elde edilmistir.E Diger bir galisma da ise SVC modelinin alternatif u¢ bolgelerini yakalama
konusunda oldukga yiiksek siniflama basarisi elde ettigi gérﬁlmﬁstﬁr.@

Yiiksek hesaplama giicii ve biiyiik boyutta depolama alan1 gereksinimi nedeniyle alternatif u¢ birlestir-
me analizleri gibi yontemlerin kigisel bilgisayarla uygulanmasi oldukga giictiir. Dolasiyla benzer yapidaki
simiilasyon ¢aligmalarinin kurgulanmasi oldukga giictiir. RNA sekanslama, tiim genom sekanslama, DNA
metilasyon verileri gibi verilere iicretsiz olarak agik erigimli kaynaklarin ¢ok az olmasi nedeniyle elde edilen
simiilasyon sonuglarinin bir¢ok farkli hastalik i¢in karsilagtirilmasi maliyet, zaman ve hesaplama yiikii agi-
sindan oldukea giictiir.

Bu ¢aligmanin kisitlar1 olarak, alternatif ug birlestirme analizleri gibi yontemler, yliksek hesaplama giicii
ve bliyiik depolama alam gerektirdiginden, kisisel bilgisayarlarla uygulanmasi oldukga zor oldugu dile getiri-
lebilir ve de benzer yapidaki simiilasyon c¢aligmalar1 kurgulamak da oldukga giiclesir. Diger yandan, RNA
sekanslama, tiim genom sekanslama ve DNA metilasyon verileri gibi verilere erisimin oldukga sinirli olmasi,
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elde edilen simiilasyon sonuglarinin farkli hastaliklar i¢in karsilagtirilmasini maliyet, zaman ve hesaplama
yiikii agisindan zorlastirir.

0 SONUG

Bu calisma, alternatif uc birlestirmelerin belirlenmesi siirecinde, MO ve DO modellerinin etkili bir sekilde
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Bu ¢aligmanin literatiirle de uyumlu oldugu goriilmiistiir. MO mo-
delleri, 6zellikle diisiik ve orta biiytikliikteki veri setlerinde hizli egitim siireleri ve yeterli performans sunma
avantajina sahiptir. Ornegin veri setinin genisligi arttikca, SVC modelinin spesifite ve sensitivite degerlerin-
de istikrarh bir iyilesme gozlemlenmistir. Bu, MO yaklagiminin, 6zellikle daha az veri ile ¢alisilan durum-
larda tercih edilebilecegini diisiindiirmektedir. Diger yandan, DO modelleri, daha karmasik oriintiileri 6g-
renme yetenekleri sayesinde biiyiik veri setlerinde daha yiiksek dogruluk ve F1 skoru saglayabilir. Ozellikle,
LSTM modelinin genislik arttik¢a yiliksek performans sergiledigi ve en yiiksek F1 skorlarina ulastigi goz-
lemlenmistir. Bu, DO yaklasimimin, daha biiyiik ve karmasik veri setleriyle ¢alisilan durumlarda daha uygun
olabilecegini énermektedir. Bu baglamda, veri setinin biyiikliigii, karmasikligi ve mevcut hesaplama kay-
naklar1 gibi faktorler dikkate alinarak tercih yapilmalidir. Daha kiigiik ve basit veri setleriyle galisiliyorsa,
MO modelleri tercih edilebilirken, biiyiik ve karmasik veri setleriyle ¢alisiliyorsa, DO modellerinin kulla-
nilmasi daha uygun olabilir. Her iki yaklasimin da avantajlar1 ve sinirliliklart g6z 6niinde bulundurularak ka-
rar verilmelidir. Ayrica hem MO hem de DO algoritmalarinin performans kriterleri degerlendirilirken yal-
nizca dogru smiflama basaris1 oranin degil diger metriklerin de ¢aligmanin hipotezi dogrultusunda dikkate
alinmasi gerektigi onerilmektedir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantisi bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet, gereg
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile
ilgili verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamigtir.

Ctkar Catismasi

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢atismasi potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiyeligi
veya iiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari yoktur.

Yazar Katkilart

Bu ¢alisma tamamen yazarin kendi eseri olup baska hi¢bir yazar katkist alinmamistir.

I KAYNAKLAR

1. Roca X, Sachidanandam R, Krainer AR. Determinants of the inherent strength of human 5' splice sites. RNA. 2005;11(5):683-98.
Crossref] [PubMed] [PMC]

2. Satam H, Joshi K, Mangrolia U, Waghoo S, Zaidi G, Rawool S, et al. Next-Generation Sequencing Technology: Current Trends and Advancements. Biol-
ogy (Basel). 2023;12(7):997. [Crossref] [PubMed] [PMC]

3. Schmidt B, Hildebrandt A. Deep learning in next-generation sequencing. Drug Discov Today. 2021;26(1):173-80. [Crossref] [PubMed] [PMC]

Halperin RF, Hegde A, Lang JD, Raupach EA; C4RCD Research Group; Legendre C, Liang WS, LoRusso PM, Sekulic A, Sosman JA, Trent JM, et al.
Improved methods for RNAseg-based alternative splicing analysis. Sci Rep. 2021;11(1):10740. [Crossref] [PubMed] [PMC]

5. Oubounyt M, Louadi Z, Tayara H, Chong KT. Deep leaming models based on distributed feature representations for alternative splicing prediction. [EEE
Access. 2018;6:58826-34. [Crossref

6. Zhou K, Salamov A, Kuo A, Aerts AL, Kong X, Grigoriev IV. Alternative splicing acting as a bridge in evolution. Stem Cell Investig. 2015;2:19. [Pub-
Med] [PMC]

7. Wickham H. Wiley interdisciplinary reviews: computational statistics. ggplot2. 2011;3(2):180-18. [Crossref

8. Suthaharan S, Suthaharan S. Support vector machine. In: Suthaharan S, ed. Machine Learing Models and Algorithms for Big Data Classification: Think-
ing with Examples for Effective Learning. 1st ed. New York: Springer; 2016. p.207-35. [Crossref

9. Alpaydin E. Introduction to Machine Leaming. 3rd ed. London: The MIT Press; 2004.

93


https://doi.org/10.1261/rna.2040605
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/15840817
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1370755
https://doi.org/10.3390/biology12070997
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/37508427
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC10376292
https://doi.org/10.1016/j.drudis.2020.10.002
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/33059075
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7550123
https://doi.org/10.1038/s41598-021-89938-2
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/34031440
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8144374
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2874208
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27358887
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27358887
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4923640
https://doi.org/10.1002/wics.147
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7641-3_9

Ragip Onur OZTORNACI Turkiye Klinikleri J Biostat. 2024;16(2):84-94

10.
1.
12.
13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

Gonen M, Alpaydin E. Multiple kernel learmning algorithms. The Journal of Machine Leaming Research. 2011;12:2211-68. [Link]

Strobl C, Zeileis A. Danger: High power!-exploring the statistical properties of a test for random forest variable importance. 2008. [Link]

Rigatti SJ. Random forest. J Insur Med. 2017;47(1):31-9. [Crossref] [PubMed

Yu Y, Si X, Hu C, Zhang J. A review of recurrent neural networks: LSTM cells and network architectures. Neural Comput. 2019;31(7):1235-70.
Crossref] [PubMed

Duan J, Gong Y, Luo J, Zhao Z. Air-quality prediction based on the ARIMA-CNN-LSTM combination model optimized by dung beetle optimizer. Sci Rep.
2023;13(1):12127. [Crossref] [PubMed] [PMC]

Miikkulainen R, Liang J, Meyerson E, Rawal A, Fink D, Francon O, et al. Evolving deep neural networks. In: Kozma R, Alippi C, Morabito FC, eds. Artifi-
cial Intelligence in the Age of Neural Networks and Brain Computing. 1st ed. London, United Kingdom: Academic Press; 2019. p.293-312. [Crossref

Ser G, Bati CT. Derin sinir aglari ile en iyi modelin belirlenmesi: mantar verileri tizerine keras uygulamasi [Determining the best model with deep neural
networks: Keras application on mushroom data]. Yuzuncu Yil University Journal of Agricultural Sciences. 2019;29(3):406-17. [Crossref]

Orozco-Arias S, Pifia JS, Tabares-Soto R, Castillo-Ossa LF, Guyot R, Isaza G. Measuring performance metrics of machine learning algorithms for de-
tecting and classifying transposable elements. Processes. 2020;8(6):638. [Crossref]

Strauch Y, Lord J, Niranjan M, Baralle D. Cl-SpliceAl-mproving machine leaming predictions of disease causing splicing variants using curated alterna-
tive splice sites. PLoS One. 2022;17(6):€0269159. [Crossref] [PubMed] [PMC]

Regan K, Saghafi A, Li Z. Splice junction identification using long short-term memory neural networks. Curr Genomics. 2021;22(5):384-390.
Crossref] [PubMed] [PMC]

Baten A, Chang B, Halgamuge S, Li J. Splice site identification using probabilistic parameters and SVM classification. BMC Bioinformatics. 2006;7(Suppl
5):S15. [Crossref] [PubMed] [PMC]

94


https://jmlr.csail.mit.edu/papers/volume12/gonen11a/gonen11a.pdf
https://www.zeileis.org/papers/Strobl+Zeileis-2008.pdf
https://doi.org/10.17849/insm-47-01-31-39.1
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28836909
https://doi.org/10.1162/neco_a_01199
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/31113301
https://doi.org/10.1038/s41598-023-36620-4
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/37495616
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC10372025
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-815480-9.00015-3
https://doi.org/10.29133/yyutbd.505086
https://doi.org/10.3390/pr8060638
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0269159
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/35657932
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC9165884
https://doi.org/10.2174/1389202922666211011143008
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/35283668
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8844938
https://doi.org/10.1186/1471-2105-7-S5-S15
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/17254299
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1764471

